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Abstract. To make their data available to society, city governments around the
world are using open data portals. In most portals, datasets are arranged into
several categories that represent the topics covered by the portal. In this context,
providing mechanisms to help categorize datasets becomes important to facili-
tate the work of an open data portal administrator. In this paper, we present
an experimental analysis for automatic categorization of data sets from open
data portals using supervised machine learning. In our methodology, we use
the dataset name and its attached file attributes to infer its category. For text
processing, we used natural language processing techniques.

Resumo. Para disponibilizar seus dados para a sociedade, governos de cida-
des ao redor do mundo estdo usando portais de dados abertos. Na maioria
dos portais, os conjuntos de dados estdo distribuidos por diversas categorias
que representam os topicos abordados pelo portal. Nesse contexto, oferecer
mecanismos para auxiliar a categorizagcdo dos conjuntos de dados se torna
importante, para facilitar o trabalho de um administrador de portais de da-
dos abertos. Neste trabalho, apresentamos uma andlise experimental para a
categorizacdo automdtica de conjuntos de dados de portais de dados abertos
utilizando aprendizado de mdquina supervisionado. Utilizamos o nome do con-
junto de dados e os seus atributos de arquivos anexados para a inferéncia de sua
categoria. Para processamento de textos, usamos técnicas de processamento de
linguagem natural.

1. Introducao

Nos tultimos anos, governos de cidades ao redor do mundo vém disponibilizando seus
dados de forma aberta, por meio de portais na internet, como uma forma de atender a de-
manda de transparéncia da sociedade. Por meio desses portais, a sociedade pode consultar
e requisitar bases de dados para obter informacgdes uteis sobre dreas como sadde, trans-
porte, seguranga, etc. Os Dados Abertos Governamentais sdo comumente vistos como
incentivadores da efici€ncia e transparéncia, da participacao do cidaddo nas decisdes e da
inovacao na sociedade [Jetzek et al. 2014]. Entretanto, para que o acesso aos dados pe-
los cidadaos seja efetivo, € necessdrio que os portais ndo sejam estruturados como meros
repositorios de dados, mas que oferecam recursos para facilitar a busca por informagdes
[Reis et al. 2018].



Encontrar conjuntos de dados ideais para realizar uma anélise, pode ser uma ta-
refa bem custosa para o usudrio. Isso inclui visitar diferentes portais, inspecionar muitos
conjuntos de dados e avaliar a qualidade e a relevancia dos dados ([Koesten et al. 2017],
[Xiao et al. 2019]). Um dos desafios que sdo encontrados ao fazer alguma andlise sobre
portais de um conjunto de cidades € a sua integracdao do ponto de vista das categorias em
que os conjuntos de dados estdo agrupados. Por nao haver um padrao pré-definido, exis-
tem casos em que portais diferentes se referem as categorias que representam uma mesma
area com nomes diferentes, como, por exemplo, “Public Safety”’no portal da cidade de
Newark ! e “Police”’no portal de Birmingham 2. Em outras vezes, uma tnica categoria em
um portal, abrange dados de maltiplas categorias em outros portais, como, por exemplo,
““Infrastructure”no portal de Newark e "Parks/Recreation”e “Transportation”no portal da
Filadélfia. Nesse contexto, oferecer mecanismos para auxiliar a categorizacdo € impor-
tante, para facilitar o trabalho de um administrador do portal de dados governamentais
abertos.

Uma maneira para facilitar a integracdo de conjuntos de dados, proposta em
[dos Santos Pinto et al. 2018], consiste na geracdo de um subconjunto abrangente de ca-
tegorias a partir do conjunto de categorias dos portais que se deseja integrar.

O objetivo deste trabalho é apresentar uma andlise experimental para avaliar a
eficacia do uso de aprendizado de maquina para, dado um conjunto de categorias, catego-
rizar de maneira automatica um conjunto de dados a ser disponibilizado em um portal de
dados governamentais abertos. Para isso, utilizamos dados coletados de portais de dados
governamentais abertos, incluindo conjunto de categorias e metadados dos conjuntos de
dados.

Este trabalho estd dividido como segue: Na Secdo 2 € apresentada a
fundamentagdo tedrica e revisdo da literatura deste trabalho. Na Secdo 3 € apresentada a
metodologia da nossa andlise experimental. Na Secdo 4 sdo apresentados os resultados
obtidos na andlise experimental. No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusoes e trabalhos
futuros.

2. Fundamentacao Teérica e Revisao da Literatura
2.1. Dados Abertos

A Open Knowledge International [Open Knowledge International 20 b] define dados
abertos como: “dados e conteidos que podem ser usados, modificados e compartilha-
dos por qualquer pessoa para qualquer propdsito” [Open Knowledge International 20 a].
Suas principais caracteristicas sao [Open Knowledge International 20 c]:

e Disponibilidade: os dados devem estar disponiveis a um custo de reprodugao
razoavel, de preferéncia através de download pela internet. Os dados também
devem estar disponiveis de forma conveniente e modificavel;

e Reutilizacdo e redistribui¢do: os dados devem ser fornecidos em termos que per-
mitam a reutilizagdo e redistribui¢do, incluindo o intercambio com outros conjun-
tos de dados. Os dados devem ser legiveis por maquina;

IDisponivel em http://data.ci.newark.nj.us/
Disponivel em https://data.birminghamal.gov/



e Participacdo universal: todos devem poder usar, reutilizar e redistribuir, ndo deve
haver discriminag@o contra os campos de trabalho ou contra pessoas ou grupos.

Para tornar seus dados publicos e, consequentemente, promover a transparéncia,
participacdo do cidaddo e crescimento econdmico [Jetzek et al. 2014], governos de ci-
dades ao redor do mundo fazem uso de portais de dados. Esses portais sdo formados
por paginas web onde conjuntos de dados sobre vérias dreas de atuacdo do governo da
cidade podem ser publicados seguindo a definicdo de dados abertos descrita anterior-
mente. As categorias disponiveis em um portal de dados governamentais abertos repre-
sentam os assuntos que foram abordados em seus conjuntos de dados, como servicos,
transporte, planejamento, finangas e saide. Informa¢des como nome, descricao, licenga,
mantenedor, data de criacdo, data de modificacdo, autor, entre outras, costumam ser en-
contradas nos arquivos de metadados dos conjuntos de dados de portais de dados aber-
tos [Barbosa et al. 2014].

2.2. Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina [Faceli et al. 2011] é uma area de estudo voltada para que com-
putadores possam reconhecer padrdes apds aprender com experiéncia passada. Conside-
rando a abordagem classica, entre os tipos de aprendizado de mdquina temos o aprendi-
zado supervisionado, o aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado por reforco.

O objetivo do aprendizado de mdaquina supervisionado € construir uma fungao
a partir dos dados de treinamento que possa ser utilizada para prever um rétulo. No
nosso caso, como os rétulos pertencem a um conjunto discretos de valores, chamamos o
problema de classificagdo [Faceli et al. 2011].

O aprendizado de méquina ndo supervisionado, por sua vez, busca explorar re-
cursos ou estruturas ocultas dos dados, baseando-se em dados de entrada ndo rotulados
[Wang et al. 2020]. E considerado nio supervisionado por sua capacidade de aprender e
organizar informacdes sem fornecer um sinal de erro para avaliar a solu¢do em potencial
[Sathya and Abraham 2013].

Ja no aprendizado por reforco, diferente dos demais, ndo se busca identificar
uma categoria como no aprendizado supervisionado, nem encontrar estruturas ocultas
como no aprendizado ndo supervisionado. Neste tipo de aprendizado o treinamento €
feito com base em tentativa e erro, aprendendo a partir da interacdo com o ambiente
[Wang et al. 2020].

Os algoritmos de aprendizado de mdquina utilizados neste trabalho aceitam como
entrada dados em formato atributo-valor. Para que possamos aplicar algoritmos de apren-
dizado de maquina em textos, é necessdrio transformar o conteido de textos nesse
formato, o que implica que cada documento passa a ser representado como um vetor
numérico. Nesse processo, € bastante comum a remocado de stopwords e estemizagao dos
termos.

As stopwords sao um conjunto de palavras comuns em um texto em um idioma,
e em geral € composto pelas preposi¢des, artigos, dentre outros [Manning et al. 2008].
Ja a estemizacdo é um processo para remover as terminagdes morfoldgicas e inflexionais
mais comuns das palavras, para normalizacdo de termos [Porter 2006]. Neste trabalho, o
algoritmo utilizado foi o Porter Stemmer [M.F.Porter 1980] na implementacao do NLTK.



O NLTK [NLTK 2019] é uma plataforma para desenvolvimento de programas
feita na linguagem de programacado Python para tarefas de PLN. Ela disponibiliza um pa-
cote de bibliotecas de processamento textual para classificacdo, tokenizacao, stemming,
etc. Neste trabalho utilizamos a sua implementacao do porter stemmer e seu conjunto de
stopwords em inglés. A seguir descrevemos as técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) utilizadas para a vetorizacdo textual [Manning and Schiitze 1999], reali-
zada ap0Os a remogao de stopwords e stemizagdo. Ambas as técnicas também estdo im-
plementadas no NLTK. Na sequéncia, descrevemos brevemente os algoritmos de apren-
dizado de maquina utilizados neste trabalho, implementados na ferramenta Scikit-learn
[Scikit-Learn 2019] € uma biblioteca de aprendizado de médquina para a linguagem de
programacgdo Python. Ela inclui, além de algoritmos classicos de aprendizado de mdquina,
métodos para todo ciclo de vida do processo de aprendizado de mdquina como pré-
processamento, reducao de dimensionalidade, avaliacao/selecao de modelos, dentre ou-
tros. Para maiores detalhes dos algoritmos, recomendamos Facelli et al [2011]. Por
fim, descrevemos as métricas utilizadas para avaliacdo dos algoritmos de aprendizado
de méquina.

Vetorizacao Bag of Words: Na abordagem de vetorizacdo bag-of-words (saco de pala-
vras), um vocabuldrio contendo todas as palavras que estiveram presentes em pelo menos
um dos exemplos do conjunto de dados € gerado. Em seguida, cada exemplo do conjunto
de dados € representado como um vetor que indica a quantidade de vezes que a pala-
vra esteve presente no mesmo. Uma bag-of-words € dita bindria se representar apenas a
presenca da palavra em um exemplo [Manning et al. 2008].

Vetorizacao Term Frequency-Inverse Document Frequency(TF-IDF): Em problemas
de categorizagdo de textos, tipicamente as categorias sdo identificadas por palavras que
as caracterizam. A primeira vista podemos pensar que as palavras que mais aparecem
em documentos pertencentes a uma categoria sao as que a definem. Porém, os melhores
indicadores de uma categoria sdo as palavras que mais aparecem naquela categoria e nao
em outras [Rajaraman and Ullman 2011]. A medida formal de o qudo concentrada em
relativamente menos documentos sao as ocorréncias de uma palavra € chamada TE.IDF
[Rajaraman and Ullman 2011] sendo uma abreviacdo do inglés para Term Frequency ti-
mes Inverse Document Frequency que significa frequéncia do termo multiplicado pelo
inverso da frequéncia nos documentos. Suponha uma colecdao de N documentos. De-
fina f;; a frequéncia do termo i no documento j. Entdo, definimos term frequency por

TF; = i na qual a frequéncia do termo i no documento j (f;;) € normalizada pela

mazxy fr;’
divisdo da maior ocorréncia de qualquer termo k no mesmo documento(maxy, fi;). Ja o

IDF de um termo € definido por I DF; = log (ﬂ>, onde n; € o nimero de documentos

n;
em que o termo i estd presente. Assim, o T'F.I DF' de um termo i em um documento j é
dado por T'F;; x I DF;. Os termos com maior valor de T'F.I D" sdo geralmente os termos
que melhor caracterizam o tépico do documento.

Algoritmo de aprendizado Multinomial Naive Bayes: O algoritmo de aprendizado
Naive Bayes possui esse nome por assumir que os valores dos atributos de um exem-
plo sdo independentes entre si dada a classe. P(x|y;) pode ser decomposto no produto
P(zYy;) x ... x P(2%y;), em que 27 é o j-ésimo atributo do exemplo x. Suponha que
queremos classificar um exemplo x entre duas ou mais classes. Usando o método de
estimativa MAP (Maximum A Posteriori), considerando cada classe y;, classificamos o



exemplo x como sendo da classe que obtiver a maior probabilidade. J4 o Multinomial
Naive Bayes [Manning et al. 2008] é um modelo de eventos do classificador naive bayes.
Modelos de eventos sdo suposi¢des sobre a distribui¢do dos atributos. Utilizando o multi-
nomial naive bayes, a probabilidade do j-ésimo atributo do exemplo x pertencer a classe
vi» P(27]y;) é calculada como a frequéncia relativa do termo j pertencentes a classe y; € é
dada pela equacdo 1, onde 7; é o nimero de ocorréncias do termo t em documentos de
treino da classe c, e Zt, cv Tey € acontagem do niimero de ocorréncias de todos os termos
do vocabulario V na classe c. Repare que estamos adicionando 1 para cada contagem para
eliminar zeros. Isso € feito para podermos tratar casos em que estamos calculando a pro-
babilidade de um termo que ndo estava em nenhum exemplo do conjunto de treinamento,
essa técnica se chama Laplace smoothing.

P(t]e) = M)
Zt/ev(Tct’ + 1)

Algoritmos de aprendizado para construcao de Maquinas de Vetor Suporte: As
Miquinas de Vetor Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) sao modelos utili-
zados para classificacdo baseados em vetores de suporte. Para sua construgdo, sao utiliza-
dos algoritmos de aprendizado baseados na teoria de aprendizado estatistico. Inicialmente
foram propostos para problemas de classificacao binaria linear, mas posteriormente o con-
ceito no qual se baseiam esses algoritmos foi ampliado para ser utilizado em problemas
de classificacdo multiclasse, dentre outros. Esses algoritmos resolvem um problema de
otimizacao quadratica para minimizacdo de uma fun¢do lagrangiana, cuja solucao possui
ampla teoria matematica. Uma das desvantagens desses artigos estd na diversidade de
parametros que podem ser utilizados para sua construc¢do, o que também demanda tempo
de experimentacdo para cada dominio de aplicagdo. Ainda assim, t€ém sido bastante ex-
ploradas pois em muitos problemas no aprendizado de maquina as SVMs tém apresentado
bons resultados [Faceli et al. 2011]. Deve ser observado que neste trabalho foram utiliza-
dos algoritmos para construcao de maquinas de vetor suporte lineares.

Medidas de Desempenho: As medidas utilizadas no calculo do desempenho do classi-
ficador em nosso trabalho sdo: (i) Acuracia (Acc): propor¢do de exemplos corretamente
classificados; (i1) Precisdo (Prec): propor¢do de exemplos de uma classe C classificados
corretamente entre todos aqueles preditos como pertencentes a classe C; (iii) Revocagao
(Recall): proporcao de exemplos da classe C que foram corretamente preditos; e (iv)
F1-Score: Como a precisdo ndo diz quantos exemplos da classe C ndo foram classifi-
cados corretamente e a revocacdo ndo diz quantos outros exemplos foram classificados
incorretamente como pertencendo a classe C. A precisdo e a revocacao sao combinadas
na medida F1-score que consiste na média harmonica da precisao (prec) e a revocagao
(recall), dada or F1 = %. Por estarmos em um problema multiclasse, a pre-
cisdo, revocacao e f1-score foram calculadas usando a média macro. Na média macro, a
métrica é calculada para cada classe, e em seguida € calculada a sua média aritmética sem

peso por classe.

2.3. Revisao da Literatura

Pinto, Bernardini e Viterbo [dos Santos Pinto et al. 2018] apresentaram uma pesquisa ex-
ploratoria sobre 100 portais de cidades americanas densamente populosas. Nesta pes-
quisa, mostram como os portais categorizam seus conjunto de dados e sugerem um



método para obter uma categorizagdo genérica para os conjuntos de dados pertencentes
aos portais.

Com base nessa pesquisa exploratdria, [dos Santos Pinto 2018] apresenta um pro-
cesso para obtengao do conjunto genérico de categorias, denominado Subconjunto Abran-
gente, ainda disponibiliza o cédigo fonte do algoritmo, o qual foi utilizado neste trabalho.
Abrangente, neste contexto, significa que o conjunto de categorias gerado consegue des-
crever grande parte dos conjuntos de dados de todos os portais utilizados como entrada.
Ainda no mesmo trabalho, os autores apresentam um processo de alinhamento das catego-
rias dos portais com o Subconjunto Abrangente. Neste processo, cada categoria de cada
portal € alinhada com uma das categorias do Subconjunto Abrangente utilizando o calculo
de similaridade semantica[Mihalcea et al. 2006]. O calculo da similaridade semantica en-
tre uma categoria de um portal e uma categoria do Subconjunto Abrangente € feito através
do célculo da similaridade semantica entre todas as palavras que formam as categorias.

Como forma de categorizar conjuntos de dados ainda sem categoria em um portal
de dados abertos, [Frtuni¢ Gligorijevi¢ et al. 2019] introduzem um classificador chamado
EODClassifier framework. Este classificador tem como base a anélise formal do conceito
como forma de gerar uma estrutura de dados que revela uma conceitualizacdo comparti-
lhada originada do uso de tags.

Pelo fato de portais de dados governamentais abertos ndo seguirem um padrdo de
estruturas de categorizacdo, [Yang et al. 2015] tentam avaliar a qualidade da estrutura de
categorizacdo de portais de dados abertos automaticamente ao investigar a similaridade
dos conjuntos de dados que estao contidos na mesma categoria.

3. Metodologia Utilizada para a Analise Experimental

Na Figura 1 € apresentado o processo metodoldgico para execucao da andlise experimen-
tal realizada neste trabalho. Na nossa avaliacdo experimental, a pessoa que pode execu-
tar o nosso processo ¢ um administrador de portais de dados abertos, que chamamos de
usudrio a seguir. A seguir descrevemos cada uma das atividades:

e Obter os conjuntos de dados: o usudrio deve ter acesso aos conjuntos de dados do
portal de dados abertos desejado, contendo: nome, arquivos anexados e categoria.
A coleta dos dados pode ser realizada manualmente ou automaticamente;

e Extrair nome de colunas dos arquivos anexados: devem ser extraidos os nomes de
suas colunas de cada tabela dos dados. A obten¢do das colunas vai depender do
tipo de arquivo e sua respectiva formatagdo. Tipos de arquivos bastante comuns
em arquivos anexados de portais de dados abertos sao CSV(Comma-separated
values) e GeoJSON. Em arquivos CSV, seus nomes de coluna normalmente se en-
contram na primeira linha do arquivo sendo separados por virgula. Em arquivos
GeoJSON, seus nomes de coluna sdo encontrados dentro do objeto FeatureCol-
lection, dentro de objetos contidos no array features, sendo as chaves dentro do
objeto properties;

e Construir conjunto de dados para o algoritmo de aprendizado de mdquina: deve
ser criada uma tupla contendo os campos texto e categoria para cada conjunto de
dados coletado. Nesse caso, texto € a concatenacdo do nome do conjunto de dados
com suas colunas extraidas sendo unidos por espago, e categoria € a categoria do
conjunto de dados;



e Pré-Processar o contelido textual: devem ser realizadas as seguintes etapas: (i) se-
parar por underline, pois um dos padroes na nomenclatura de colunas/atributos em
bases de dados € a separacdo de palavras por underline. Para separar uma sentenca
unida por underline, basta substituir o underline com um espaco em branco; (ii)
separar por camel case, pois um dos padrdoes na nomenclatura de colunas em ar-
quivos de dados € a unido de palavras por camel case. Para separar uma sentenca
unida por camel case, ao detectar a mudanca de casing em um nome de uma co-
luna, considere todos os caracteres que vieram antes da mudan¢ca como um termo
€ 0 restante como outro termo e 0s una com espaco; (iii) retirar digitos numéricos,
pois nimeros no nome e colunas de um conjunto de dados nao costumam adici-
onar nenhum valor no contexto de uma tarefa de classificagdo textual. Durante
as primeiras iteracdes do processo de avaliacdo da metodologia, detectamos valo-
res de anos como fokens em nossos vetores textuais, por isso fizemos a remocao;
(iv) remover as stopwords, que envolve remover também uma lista de palavras
que sdo muito comuns em arquivos de dados abertos e georreferenciados: ’objec-
tid’, ’shape’, ’length’, ’area’, ’y’, °’x’, ’id’, ’zip’, ’date’, "address’, "code’, ’street’,
“district’, ’lat’, ’Ing’, ’latitude’, "longitude’; e (v) realizar a stemizacao;

e Aplicar algoritmos de Vetorizacdo Textual: sdo utilizadas as técnicas de Bag of
Words e TF-IDF, apresentadas anteriormente;

e Aplicar algoritmos de aprendizado de mdquina: sdo utilizados os algoritmos Mul-
tinomial Naive Bayes e SVM, descritos anteriormente;

e Utilizar modelo gerado, o usudario pode obter uma predi¢cdo automatica de um
conjunto de dados ainda sem categoria, seguindo os passos anteriores para obter
a representacao vetorial do conjunto de dados e entdo dar como entrada para o
classificador gerado.

- (Lonstruir conjunto de

f 3 B Obter os 8 Extrair nome de £ dados para o 8Ple-pruce:sar
- * conjuntos de colunas dos arquivos algoritmo de » o conteddo

Inicic dados anexados aprendizado de.. textual

L

&p\icar algoritmos (Eﬁphcar algoritmas 4@ Treina 8 Utilizar
de Vetorizagao L de aprendizada de " " [if:" é " » modelo 'O
Textual L maguina CHIIEREe gerado

Fim

Abertos ainda sem categoria

Emrada: um nave conjunto
de dados de Portal de Dados
Figura 1. Processo metodoldgico utilizado para a andlise experimental.

Para executar nossa andlise experimental, inicialmente tivemos que coletar os con-
juntos de dados dos portais. Para a constru¢do de nosso conjunto de dados, foram utili-
zados 5 portais de cidades americanas dentre as 100 cidades americanas mais populosas
abordadas por [dos Santos Pinto et al. 2018], que usam o CKAN como plataforma de por-



H Categoria Frequéncia Absoluta Frequéncia Relativa H

Services 56 0.254545
Transportation 49 0.222727
Planning 43 0.195455
Development 32 0.145455
Safety 18 0.081818
Finance 11 0.050000
Health 7 0.031818
Engineering 4 0.018182

Tabela 1. Frequéncia absoluta e relativa das categorias dos conjuntos de dados

tais de dados abertos: Houston 3, Philadelphia ¢, Lexington 3, Newark® e Birgmingham’.
A escolha desses portais também se deu por utilizarem a mesma ferramenta de criagao
de portais de dados abertos, fazendo com que seja reaproveitavel a forma de extracio de
dados e metadados dos cinco portais. Para que os portais possuam o mesmo conjunto
de categorias, executamos a rotina de geracdo de subconjunto abrangente de categorias
dos portais desenvolvida e disponibilizada em [dos Santos Pinto 2018]. Apds a execugao,
8 categorias foram geradas, sendo elas: Services, Transportation, Planning, Develop-
ment, Safety, Finance, Health, Engineering. Neste trabalho, usamos apenas os conjuntos
de dados cujas categorias tenham sido usadas para formar o subconjunto de categorias
abrangente. Ou seja, categorias cujo nome possua uma das palavras mais abrangentes,
exemplo: a categoria ‘Public Works & Engineering’ faz parte do conjunto de categorias
que possui a palavra "engineering’ que foi usada para obter a categoria abrangente ’engi-
neering’. A distribui¢do de frequéncias das categorias dos conjuntos de dados utilizados
estd apresentada na Tabela 1.

A construcdo do conjunto de dados em formato atributo valor para a execugao
dos algoritmos de aprendizado de méquina se deu da seguinte forma: Para cada con-
junto de dados de cada portal, que é um exemplo de treinamento e teste para o apren-
dizado de mdaquina, criamos uma tupla com os atributos texto e category. O atributo
texto contém o nome do conjunto de dados e o nome dos atributos de seus arquivos
anexados e o atributo category contém a categoria do conjunto de dados. Apenas ar-
quivos na forma CSV e GeoJSON tiveram seus atributos extraidos. Esta disponivel
em https://github.com/mateusrangel/tcc-resources/blob/master/corpus.csv o arquivo con-
tendo cada exemplo (dados extraidos de cada conjunto de dados de cada portal) com sua
respectiva categoria.

Os algoritmos Multinomial Naive Bayes e Maquinas de Vetor Suporte Li-
neares t€m se mostrado técnicas eficientes na categorizacdo de textos na literatura
[Colas and Brazdil 2006].

Os parametros utilizados para o algoritmo Linear SVM foram: Penalty

3Disponivel em http://data.houstontx.gov/
“Disponivel em https://www.opendataphilly.org/
SDisponivel em https://data.lexingtonky.gov/
®Disponivel em http://data.ci.newark.nj.us/
"Disponivel em https://data.birminghamal.gov/



Vetorizagdo Acc  Prec Recall F1

TF-IDF 043 026 024 0.22
Bag of words 046 047 040 041
Bag of Words binaria | 0.52 0.56 045 0.46

Tabela 2. MNB: Resultados das métricas por algoritmo de vetorizacao

Vetorizagio Acc  Prec Recall F1

TF-IDF 0.54 062 056 0.56
Bag of words 0.52 056 053 0.51
Bag of Words bindria | 0.58 0.65  0.60 0.59

Tabela 3. SVM Linear: Resultados das métricas por algoritmo de vetorizacao

12;loss =" squared_hinge’;dual = True;tol = le — 4;C = 1.0;multi_class =’

ovr’; fit_intercept = True;intercept_scaling = 1;class_weight = None;verbose =
0; random _state = None; max_iter = 1000.

Os parametros utilizados para o Multinomial Naive Bayes foram: alpha =
1.0; fit_prior = true; class_prior = None

Para mais informacdes sobre descricao e alternativas de cada parametro, ver em
scikit-learn LinearSVC?® e MultinomialNB’

Para analisar o desempenho dos modelos construidos, utilizamos a técnica de
amostragem holdout [Faceli et al. 2011]. No holdout, o conjunto de dados gerado na
etapa de constru¢do de dataset é aleatoriamente dividido em conjunto de treinamento e
teste. Em nosso caso, a proporcao escolhida foi 2/3 para treinamento e 1/3 para teste. Para
fazer com que os resultados obtidos fossem menos dependentes da particao aleatdria ge-
rada, aplicamos o particionamento holdout 10 vezes e calculamos a média aritmética das
medidas de desempenho delas. Desta forma, para cada parti¢do aleatoria de treino gerada,
os algoritmos de vetorizagao textual irdo gerar um novo vocabuldrio contendo os termos
que estiveram presentes em exemplos da parti¢ao treino, e em seguida cada exemplo de
treino € representado como um vetor numérico.

4. Resultados da Analise Experimental

Nas Tabelas 2 e 3 sdo exibidos os resultados obtidos na avalia¢do realizada utilizando
os algoritmos Multinomial Naive Bayes (MNB) e SVM lineares respectivamente. Na
primeira coluna de cada tabela sdo apresentados os métodos de vetorizagdo utilizados; e
nas colunas dois a cinco, sdo apresentadas as medidas de acuracia (Acc), precisdo (Prec),
revocacao (Recall) e F1-score (F'1). Podemos observar que a melhor acuricia e F1-score
obtidos foram utilizando o algoritmo de aprendizado de maquina Mdaquinas de Vetores de
Suporte Linear com o modelo de vetorizagdo textual bag of words bindria.

8Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.LinearSVC.html

Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.naive_bayes.MultinomialNB.html



5. Conclusao

Neste trabalho, apresentamos uma analise experimental para a categorizacao automatica
de conjuntos de dados de portais de dados governamentais abertos utilizando aprendizado
de maquina supervisionado. Em nossa andlise, utilizamos o contetdo textual do nome do
conjunto de dados e dos atributos dos arquivos anexados a0 mesmo para inferir a categoria
a qual ele pertence. Extraimos conjuntos de dados de cinco portais das maiores cidades
dos Estados Unidos que utilizam a plataforma CKAN como portal de dados abertos. Os
resultados obtidos em nossa andlise indicam uma acurdcia de classificacio de 58% quando
utilizando a técnica de vetorizacdo Bag of Words bindria e o algoritmo de aprendizado
Maquinas de Vetores de Suporte Lineares.

Como limitacdo do nosso trabalho, observamos que a extracao de termos se mos-
tra ineficiente em casos em que o atributo de um arquivo de dados possui um nome que
consiste de duas ou mais palavras sendo unidas sem nenhum indicador claro, dependendo
apenas da interpretacdo do leitor humano, por exemplo, ‘“numerodefilhos” em que para
nos € claro que significa “numero de filhos”. Ainda a inferéncia de uma categoria usou
como atributos de entrada apenas o nome do conjunto de dados e o nome das colunas dos
seus arquivos anexados. O conteddo das tuplas/registros dos arquivos de dados também
poderiam ser utilizados como entrada para a indu¢@o de uma categoria. Por fim, em nosso
trabalho, por termos utilizado apenas conjunto de dados cuja categoria estava inclusa no
conjunto de categorias que possuiam uma das palavras mais significativas em seu nome,
muitos conjuntos de dados foram descartados. Um possivel trabalho futuro €, apds a
geracdo do classificador desenvolvido em nosso trabalho, inferir categorias do subcon-
junto abrangente para os conjuntos de dados descartados descritos anteriormente, € em
seguida avaliar com a ajuda de voluntdrios se a classificagdo fez sentido ou ndo, sendo
assim uma tarefa nao-supervisionada de aprendizado de maquina.
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